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Verfahren zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und Klassifizieren

von Objekten

Die Erfindung betrifft ein Verfahren zum gemeinsamen Detektieren,
Verfolgen und Klassifizieren wenigstens eines Objektes in einer Vi-
deobildsequenz. Die Erfindung betrifft weiterhin ein Verfahren fir
ein maschinenbasiertes Training eines computerimplementierten Netz-
werks zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und Klassifizieren we-
nigstens eines Objektes in einer Videobildsequenz. Aulerdem betrifft
die Erfindung ein System zur Klassifizierung wvon Objekten, eine auf
dem Medium abgespeichertes Computerprogrammprodukt sowie eine Anord-

nung.

Die automatisierte Identifizierung, Verfolgung und Klassifizierung
von Objekten gewinnt zunehmend an Bedeutung in verschiedenen Bereichen
wie beispielsweise bei der Uberwachung von Personen, oder Orten, im
Sport, bei der Bewegungsanalyse sowie im Bereich des autonomen Fah-
rens. Hierzu werden beispielsweise eines oder mehrere Objekte inner-
halb eines Sichtfeldes einer Kamera identifiziert d.h. vom Hintergrund
als getrennt wahrgenommen, gegebenenfalls in Klassen eingeteilt, de-
ren Bewegungen lber einen Zeitraum hinweg verfolgt und Aussagen dar-
iber getroffen, wo sich die Objekte in Zukunft befinden werden. Im
Bereich des autonomen Fahrens ist die Identifizierung und Klassifi-
zierung von Objekten sowie deren Verfolgung iUber einen Zeitraum von
wichtiger Bedeutung, um eine Risikoabschédtzung vornehmen zu kdnnen
oder als eine Entscheidungsgrundlage fiir darauf basierende Handlungen
zu dienen. Fiir die Uberwachung von Orten oder Personenstrémen kann
eine genaue Identifizierung von Personen anhand eindeutiger Merkmale
notwendig sein, um diese auch nach einem Verlassen und spidteren Wie-
dereintritt in den {iberwachenden Bereich sicher identifizieren zu

konnen.

Fiur die automatisierte Detektion, Identifizierung und Verfolgung kom-
men hdufig maschinenbasierte und trainierte Netzwerke zum Einsatz,
die als ,deep learning™ Netzwerke bezeichnet werden. Deep learning
Netzwerke sind fir komplexe Aufgabenstellungen besser geeignet als

Netzwerke mit starren Regeln, da sich die groBe Anzahl an Variationen
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nicht konkret in Regeln abbilden und programmieren lassen. Deep Lear-
ning Netzwerke bzw. Algorithmen werden fir die Musterkennung bereits
hdufig eingesetzt. Auch zum Detektieren und Identifizieren wvon Objek-

ten in einem Sichtfeld werden darauf trainierte Netzwerke verwendet.

Dabei ist jedoch zu berilicksichtigen, dass existierende L&sungen, vor
allem bei niedrigen Bildwiederholungsraten Schwierigkeiten mit der
Objektverfolgung bzw. der Wiederidentifizierung von Objekten haben
kénnen. Dies tritt vor allem dann auf wenn die Geschwindigkeit eines
Objektes bezogen auf die Bildwiederholrate recht hoch ist, mit anderen
Worten sich zwischen den Einzelbildern stark adndert. Letzteres spielt
unter anderem dann eine Rolle, wenn ein bereits identifiziertes Objekt
den Bildbereich verlasst und anschlieBend wieder zurickkehrt oder wenn
eine Verfolgung des Objektes aufgrund der niedrigen Bildrate fehl-

schlagt.

Somit wadren weiterfiihrende L&sungen, die eine hohere Flexibilitdt und
bessere Genauigkeit bei der Identifizierung, Verfolgung und Klassi-
fizierung von Objekten auch bei niedrigen Bildwiederholrate ermdgli-

chen wiinschenswert.

In der hier vorgeschlagenen Losung wird ein Algorithmus implementiert,
welche weniger speicherintensiv und schneller als konventionelle LO-
sungen ist. Dies wird erreicht, indem fir jeden Zeitpunkt lediglich
eine einzelne neuronale Netzwerkberechnung durchgefiihrt wird. Dazu
werden die Detektion, eine Objektverfolgung sowie eine Merkmalsbe-
stimmung und Klassifizierung eines Jjeden Objektes 1in einem Bild
gleichzeitig bestimmt. Insbesondere erfolgen auch die Bewegungsver-
folgung eines Objektes sowie die Identifikation bzw. Re-Identifikation

gleichzeitig.

Eine derartige gleichzeitige Bestimmung erhdht die Performance gegen-
iber konventionellen Algorithmen, insbesondere bei niedrigen Bildwie-
derholraten bzw. groBen Zeitabstdnden zwischen den Einzelbildern ei-
ner Videosequenz. Insbesondere erfolgt ein Training eines computer-
implementierten Deep-Learning Netzwerkes derart, dass das Detektie-

ren, Verfolgen und Klassifizieren bzw. Identifizieren eines Objektes
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oder mehrerer Objekte in Einzelbildern eine Videosequenz gleichzeitig

erfolgt.

In einem Verfahren zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und Klas-
sifizieren wenigstens eines Objektes in einer Videobildersequenz auf-
weisend eine Vielzahl aufeinanderfolgende Einzelbilder mit einem trai-
nierten computerimplementierten Netzwerk werden folgende Schritte

ausgefihrt:

Empfangen eines ersten Einzelbildes und eines darauffolgenden zweiten

Einzelbildes;

Detektieren mindestens eines Objektes in dem ersten Einzelbild sowie

mindestens eines Objektes in dem darauffolgenden zweiten Einzelbild;

Auswédhlen Jjeweils eines Objektes aus dem ersten und dem zweiten Ein-

zelbild;

Ermitteln mindestens eines Klassifizierungssektors und einer Position
fir die ausgewdhlten Objekte aus dem ersten und dem zweiten Einzel-

bild;

Ermitteln eines Assoziierungswertes basierend auf dem ermittelten

Klassifizierungsvektor und der Position; und

Erzeugen eines zeitlich konsistenten und eindeutigen Identifikations-
vektors des mindestens einen Objektes fir jedes Einzelbild in Antwort
auf den ermittelten Assoziierungswertes. Hierbei ist fir die Erzeugung
des Assoziierungswertes eine von der Zeit zwischen dem ersten und
zweiten Einzelbild abhdngigen relative Gewichtung zwischen den ermit-
telten Klassifizierungsvektor und der Position vorgesehen. In diesem
Zusammenhang wird unter dem Begriff Identifikationsvektor ein Vektor
oder Wert verstanden, der eindeutig ist, so dass sich ein Objekt wvon
einem anderen Objekt durch den Identifikationsvektor unterscheidbar

ist.

Mit dem vorgeschlagenen Prinzip werden somit in zwei aufeinanderfol-
genden Einzelbildern Objekte detektiert, identifiziert und ilber die

Einzelbilder verfolgt. Dazu wird in vorteilhafter Weise die Position
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sowie die Merkmals- bzw. Identifikationsvektoren der Jjeweiligen Ob-
jekte verwendet. Durch die Abhédngigkeit des Assoziierungswertes von
der Zeit und damit von der Bildwiederholrate zwischen dem ersten und
dem zweiten Einzelbild wird eine relative Gewichtung zwischen dem
Klassifizierungsvektor und den Positionsmerkmalen bzw. der Position
des Objektes erreicht. In einem Aspekt enthdlt die Gewichtung eine
Abhangigkeit invers wvon der Zeit zwischen den beiden Einzelbildern.
Diese ist so gewahlt, dass bei kleinen Bildraten verschiebt sich die
relative Gewichtung hin zu dem Klassifizierungsvektor, sodass Objekte
dennoch zuverldssig und sicher identifizierbar und verfolgbar sind.
Mit anderen Worten wird das Gewichtungsfaktor fir den Klassifizie-
rungsvektor gegeniiber der Gewichtung der Position umso grdber je mehr
Zeit zwischen den Einzelbildern wverstreicht bzw. umso geringer die

Bildwiederholrate wird.

Dariilber hinaus wird durch den Klassifizierungsvektor und die Position
ermdglicht, ein Objekt auch dann noch zu detektieren bzw. zu identi-
fizieren, wenn es von anderen Objekten im darauffolgenden Frame teil-

weise verdeckt ist.

In diesem Zusammenhang kann zudem vorgesehen sein, eine Assoziierung
eines Objektes in dem ersten bzw. zweiten Einzelbild auch mit Objekten
in einem dritten Einzelbild vorzunehmen. Es kann Fadlle geben, in denen
eine Assoziierung eines Objektes in dem zweiten Teilbild mit einem
Objekt des ersten Einzelbildes nicht mdéglich, das Objekt bleibt im
zweiten Einzelbild somit ,Ubrig™. In einem derartigen Fall, dass einem
eindeutigen Identifikationsvektor eines Objektes eines zweiten Ein-
zelbildes kein Vektor eines Objektes eines ersten Einzelbildes zuord-
enbar ist, kann der Identifikationsvektor des Objektes des zweiten
Einzelbildes mit dem Identifikationsvektor eines Objektes eines drit-
ten Einzelbildes verglichen werden, welches zeitlich vor dem ersten

Einzelbild liegt.

In diesem Szenario wird durch den eindeutigen und zeitlich konsisten-
ten Identifikationsvektor des Objektes eine Assoziierung mit Objekten

auch in vorhergehenden Einzelbildern mbéglich. Es kann somit eine er-
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neute Identifizierung bzw. eine Re-Identifizierung eines Objektes er-
folgen, auch wenn dieses in einigen Einzelbildern nicht sichtbar ist.
Ein typischer Anwendungsfall wdre beispielsweise durch ein Fahrzeug
gegeben, welches von einem anderen Fahrzeug teilweise und iiber mehrere
Einzelbilder hinweg verdeckt ist und dann wiedererscheint. Durch das
vorgeschlagene Prinzip wird das Fahrzeug re-identifiziert und nicht

als neues Objekt erkannt.

In einem Aspekt der Erfindung umfasst der Schritt eines Detektierens
zumindest eines Objektes ein Erzeugen einer bounding box, welches das
mindestens eine Objekt umgibt bzw. einschlieBt. Ebenso wird fir die
bounding box eine Vorhersage erzeugt, die sich auf die Verédnderung
der bounding box vom ersten zum zweiten Einzelbild hin bezieht. Wei-
terhin wird ein Geschwindigkeitsvektor fiur die bounding box des ersten
Einzelbildes gebildet. Diese drei Schritte werden in einem Aspekt der
Erfindung vorzugsweise gleichzeitig durchgefiihrt. Ebenso kann fir je-

des Objekt eines Einzelbildes eine bounding box vorgesehen.

In einem weiteren Aspekt der Erfindung umfasst der Schritt des Aus-

wahlens wenigstens einen der folgenden Schritte, ndmlich ein:

Auswahlen der bounding box des ersten Einzelbildes und ein Auswdhlen

der bounding box des zweiten Einzelbildes;

Auswahlen der Vorhersage sowie ein Auswidhlen der bounding box des

zweliten Finzelbildes; und

Auswahlen des Geschwindigkeitsvektors und ein Auswdhlen der bounding

box des zweiten Einzelbildes.

Durch das Auswdhlen werden Kandidaten fir den nachfolgenden Assozi-
ierungsschritt ausgewd&hlt. Sodann wird fir jede der selektierten
bounding boxen zwei Informationswerte extrahiert, ndmlich die Position
und ein dazugehdriger Klassifizierungsvektor. GemdR einem Aspekt der
Erfindung umfasst der Schritt des Ermittelns zumindest eines Klassi-
fizierungsvektors fiir das Objekt ein Erfassen von Merkmalen des Ob-
jektes, ein Berechnen eines eindeutigen Merkmalsvektors aus den er-

fassten Merkmalen sowie ein Klassifizieren des Objektes aus einer
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Gruppe vorgegebener Klassen anhand der erfassten Merkmale oder anhand

des berechneten Merkmalsvektor.

Hierbei kann die Gruppe vorgegebener Klassen unter anderem wenigstens
eine der folgenden Klassen umfassen: Fulgédnger, Autos, Busse, Fahr-
réader, Lastwagen, Traktoren, Tiere, Motorrdder und Hindernisse, ins-

besondere stehende bzw. immobile Hindernisse.

In einem anderen Aspekt wird fir den Schritt der Erzeugung einer
zeitlich konsistenten und eindeutigen Identifikationsvektors ein spe-
zielles Verfahren eingesetzt, beispielsweise ein ,Hungarian combina-

torial optimization™ Verfahren.

Das vorgeschlagene Verfahren teilt sich wdhrend der Durchfihrung des
Verfahrens innerhalb des Basisnetzwerkes mehrere Faltungen fir die
unterschiedlichen Aufgaben, insbesondere fiir die Detektion der Objekte
in den Einzelbildern, d. h. ein Erzeugen der bounding box das Erzeugen
der Vorhersage fiir die bounding box und das Erstellen des Geschwin-
digkeitsvektors. Dadurch wird die Effizienz des Verfahrens erhéht und
gleichzeitig die Hardwareanforderungen verringert. Insbesondere kén-
nen in weiteren Schritten des Verfahrens die bounding boxen, welche
das mindestens eine Objekt umgeben, fiir verschiedene weitere Aufgaben
wie beispielsweise die Erzeugung der Vorhersage oder die Erzeugung
des Klassifizierungsrektors sowie des Geschwindigkeitsvektors sowie
zur Identifikation des Objektes verwendet werden. Im Gegensatz zu
konventionellen Netzwerken, bei denen die verschiedenen Aufgaben durch
unabhédngige Netzwerke ausgefithrt werden, wird nach dem vorgeschlage-
nen Prinzip jede Aufgabe gemeinsam bzw. parallel und eben nicht se-
quentiell ausgefilhrt und die Ergebnisse eines vorangegangenen Schrit-
tes fir die darauffolgenden Aufgaben gemeinsam bzw. parallel verwen-

det.

In einer Anordnung nach dem vorgeschlagenen Prinzip, vorzugsweise
einer computerimplementierten Anordnung ist ein Zwischenspeicher fir
wenigstens ein erstes und ein zweites Einzelbild einer Videosequenz
vorgesehen. Ein RPN-Modul (,region proposal network™) ist mit dem
Zwischenspeicher gekoppelt. Das RPN-Modul ist ausgefiihrt zur Erzeugung

einer ersten Vielzahl von Objektvorschldgen aus dem ersten Einzelbild
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und einer zweiten Vielzahl von Objektvorschliagen aus dem zweiten Ein-
zelbild, welche im Folgenden als Roi’s oder ,region of interest™
bezeichnet werden konnen. Mit dem RPN-Modul ist ein Bestimmungs- und
Identifikationsmodul verbunden. Dieses Modul ist ausgestaltet aus der
ersten Vielzahl und der zweiten Vielzahl einen Identifikationsvektor
flir jedes Objekt innerhalb der ersten und zweiten Vielzahl zu erzeu-
gen. Daneben ist das Modul ausgefihrt parallel zu dem vorstehenden,
eine Klassifizierung der jeweiligen Objekte wvorzunehmen sowie eine
klassenspezifische bounding box regression fir Jjeden Vorschlag zu

erzeugen.

Ebenfalls mit dem RPN-Modul ist ein Vorhersagemodul gekoppelt und
somit hinsichtlich der Funktionalitdt parallel zu dem Bestimmungs-
und Identifikationsmodul angeordnet. Dieses ist zu einer Korrelati-
onsanalyse flr ein Objekt in einem in dem ersten Einzelbild bezliglich
dessen Position mit entsprechenden Objekten eines zweiten Einzelbil-
des ausgefihrt. Mit anderen Worten ist das Vorhersagemodul ausgefihrt,
eine Vorhersage {ber eine Entwicklung eines Objektvorschlages wvom

ersten EFinzelbild in Hinsicht auf das zweite Einzelbild zu treffen.

Dazu ist das Vorhersagemodul in einem Aspekt der Erfindung mit einer
Korrelationsschicht ausgefihrt. Diese ist ausgebildet, eine Korrela-
tion zwischen einem Objektvorschlag in einem ersten Einzelbild und

benachbarten Fenstern in einem zweiten Einzelbild zu bestimmen.

Ein anderer Aspekt dieser Erfindung beschiaftigt sich mit dem Verfahren
fir ein maschinenbasiertes Training eines computerimplementierten
Netzwerkes zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und Klassifizieren
wenigstens eines Objektes in einer Videobildsequenz. Die Videobildse-
quenz verweist hierzu eine Vielzahl aufeinanderfolgende Einzelbilder

auf.

Das Verfahren umfasst in einem ersten Schritt ein Bereitstellen einer
Vielzahl von Einzelbildpaaren, wobei jedes Einzelbildpaar ein erstes
und ein darauffolgendes zweites Einzelbild umfasst und jedes Einzel-
bild wenigstens einen Objektvorschlag auch ,regions of interest™ oder
Roi genannt aufweist, den je ein Klassenidentifikationsvektor eindeu-

tig zugeordnet ist. In einer zweckmdBRigen Ausgestaltung kannen der
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wenigstens eine Objektvorschlag jeweils ein Objekt aufweisen, das
durch den Klassenidentifikationsvektor eindeutig in seiner Klasse

identifizierbar ist.

Fiir jeden Objektvorschlag wird nun ein Merkmalsvektor bestimmt, wel-
chen der Klassenidentifikationsvektor zugeordnet ist. Der ermittelte
Merkmalsvektor kann so einer Klasse zugeordnet werden. Ebenso wird
ein Identifikationsvektor sowie eine spezifische bounding box Regres-
sion bestimmt. Letztere ist spezifisch fir den Klassenidentifikati-
onsfaktor. AnschlieBend wird filir korrelierte Merkmalskarte zwischen
dem ersten Einzelbild und dem darauffolgenden zweiten Einzelbild er-
zeugt sowie fir jeden Objektvorschlag eine Interframe Regression be-

stimmt.

Fiir das Training des computerimplementierten Netzwerks wird nun ein
kombinierter Fehler minimiert, wobei dieser sich aus den Fehlern beim
Bestimmen des Klassenidentifikationsvektors, beim Bestimmen des we-
nigstens einen Identifikationsvektors und beim Bestimmen der spezi-
fischen bounding box Regression sowie der Interframe Regression

ergibt.

Durch das Training des Netzwerks mit einem kombinierten Fehler der
oben genannten Art wird eine Detektion eines Objektes, eine Verfolgung
sowie eine Merkmalsidentifikation fir das Objekt gleichzeitig trai-
niert. Da der Klassenidentifikationsvektor filir den Objektvorschlag
und damit vorzugsweise fir das Objekt innerhalb des Objektvorschlgs
fest wvorgegeben ist, bedingt das Verfahren ein Trainieren von Merk-

malen, die der jeweiligen Klasse entsprechen.

In einem weiterfilhrenden Aspekt umfasst der Schritt fir jeden des
wenigstens einen Objektvorschlags ein Zusammenlegen von Merkmalen ei-
ner vordefinierten GréBe aus den Einzelbildern mittels eines ROI-
Align Verfahrens. Dieses erfahren kann ein R-CNN Verahren enthalten
oder Teil davon sein. Die vordefinierte GroBe kann dabei wenige Pixel
beispielsweise 7x7 Pixel betragen. Die zusammengelegten Merkmale wer-
den mittels eines Faltungsblocks gefaltet und nachfolgend zu einem
globalen Vektor zusammengefasst. Zum Bestimmen des Idenfikationsvek-

tors kann ein online instant Matching Loss (OIM) Verfahren verwendet
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werden. Insbesondere wird mit diesem Verfahren die korrekte Bestimmung
des Merkmalsvektors und/oder des Identifikationsvektors gelernt. In
einem weiteren Schritt umfasst das Bestimmen des Identifikationsvek-
tors das Anwenden einer wvoll verbundenen Schicht einer definierten
Grole um einen gegeniiber dem globalen Vektor niedrigeren Identifika-

tionsvektor zu erhalten.

In einer weiteren Ausgestaltung wird ein Klassifikationsscore ermit-
telt, welcher fiir die korrekte Klassifizierung des Objektes in dem
Objektvorschlag bendtigt wird. Dieser kann bestimmt werden durch An-
wenden zweier vollverbundener Schichten der GrdBe (C +1) und x(C+1),
wobei (C +1) die Anzahl der Klassenidentifikationsvektoren und damit

der Klassen einschlieBlich des Bildhintergrundes ist.

Um den kombinierten Fehler aus den einzelnen vorhergehenden Bestim-
mungen zu minimieren, kénnen verschiedene Verfahren angewendet werden.
Beispielsweise kann ein Software Max Cross Entropie loss Verfahren
flir die Bestimmung des Fehlers bei der Klassifizierung angewendet
werden. Ein Smooth Ll-Loss Verfahren dient zur Bestimmung der bounding
box Regression Fehlers sowie zur Bestimmung des Fehlers in einer

Inter-frame Regression.

Ein weiterer Aspekt betrifft den Schritt des Bestimmens der korre-
lierten Merkmalskarte. Dazu kann eine Korrelation zwischen der ersten
Merkmalskarte des ersten Einzelbildes und benachbarten Ausschnitten
in einer =zweiten Merkmalskarte des zweiten Einzelbildes ermittelt
werden. Mit anderen Worten wird eine Korrelation zwischen Merkmalen
der ersten und der zweiten Merkmalskarte dadurch erfasst, dass Merk-
malen an einer Position der ersten Merkmalskarte des ersten Einzel-
bildes mit den Merkmalen einer zu der ersten Position benachbarten

Position verglichen werden.

Ein weiterer Aspekt betrifft eine Anordnung, vorzugsweise eine com-
puterimplementierte Anordnung. Diese umfasst einen Zwischenspeicher
fir wenigstens ein erstes und ein zweites Einzelbild einer Videose-
quenz; sowie ein RPN-Modul zur Erzeugung einer ersten Vielzahl unab-
hdngiger Objektvorschldge aus dem ersten Einzelbild und einer zweiten

Vielzahl unabhdngiger Objektvorschldge aus dem zweiten Einzelbild.
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Die Anordnung enthdlt ein mit einem Vorhersagemodul gemeinsam trai-
niertes Bestimmungs- und Identifikationsmodul sowie das Vorhersage-
modul, das mit dem Bestimmungs- und Identifikationsmodul gemeinsam

trainiert ist. Alle Module sind mit dem RPN-Modul gekoppelt.

Das trainierte Bestimmungs- und Identifikationsmodul ist ausgefiihrt
ist, Objekte aus der ersten Vielzahl und der zweiten Vielzahl wvon
Objektvorschliagen zu identifizieren und im ersten und zweiten Einzel-
bild zu detektieren und welches weiter ausgefiithrt, aus den Objektvor-
schlédgen eine Vorhersage der Position eines Objektes im ersten Ein-
zelbild und im zweiten Einzelbild zu treffen. Das Vorhersagemodul,
ist ausgefihrt, eine inter-Frame Vorhersage fiir jedes Objekt im ersten
Einzelbild basierend auf der ersten Vielzahl wvon Objektvorschlagen

und der zweiten Vielzahl von Objektvorschldgen zu treffen.

Durch das gemeinsame Training und die End-to-End Optimierung wird die
Effizienz und die Erkennungs-, Klassifizierung und Verfolgungsrate

gerade bei kleinen bildwiederholraten signifikant verbessert.

In einem weiterfihrenden Aspekt ist dem RPN-Modul eine BaseNet Archi-
tektur vorgeschaltet. Diese ist ausgefithrt, eine Vielzahl wvon Basis-
merkmalen fiir das erste und das zweite Einzelbild zu ermitteln, welche

dem RPN-Modul zur Erzeugung der Objektvorschlédge zufihrbar sind.

In einem anderen Gesichtspunkt ist das trainiertes Bestimmungs- und
Identifikationsmodul ausgefiihrt, fliir jeden Vorschlag Merkmale einer
vorbestimmten GrdBe aus den Basismerkmalen zusammenzufassen, um einen
mehrdimensionalen Merkmalsvektor bereitzustellen. Zudem kann es aus-
gefithrt sein mit Hilfe des Merkmalsvektors eine Klassifizierungspa-
rameter des Objektes im Objektvorschlag zu bestimmen. Hierbei kann
Klassifizierungsparameter aus einer Menge vorbestimmter Klassen aus-
gewdhlt ist. Dadurch lédsst sich die Anordnung auch auf ganz spezielle

Probleme und Situationen trainieren und optimieren.

In einem weiteren Aspekt ist das trainiertes Bestimmungs- und Iden-
tifikationsmodul ausgefiihrt, ein Objekt in dem Objektvorschlag einen
eindeutigen Identifikationsvektor zuzuordnen. Dies kann dann zweck-

malig sein, wenn das Objekt ilber einige wenige Einzelbilder hinweg
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verschwindet und dann wiederauftaucht. Durch den Identifikationsvek-
tor lédsst sicher eine Re-Identifizierung vornehmen, da jedes Objekt
einen eindeutigen Identifikationsvektor enthdlt. Ebenso kann das trai-
niertes Bestimmungs- und Identifikationsmodul ausgefithrt sein, fur

jeden Objektvorschlag eine bounding box regression zu erzeugen.

Ein anderer Aspekt betrifft das trainierte Vorhersagemodul. Dieses
kann ausgefihrt sein, anhand der Basismerkmale des ersten und zweiten
Einzelbildes die Regressionsziele der detektierten Objekte vom ersten

zum zweiten Einzelbild wvorherzusagen.

Im Folgenden wird die Erfindung anhand mehrere Ausfithrungsbeispiele
und unter Bezugnahme auf die Zeichnungen im Detail erlautert. So

zeigen:

Figur 1 ein Flussdiagramm des vorgeschlagenen Systems;

Figur 2 ein Computersystem zur Durchfihrung des vorgeschlagenen Ver-

fahrens;

Figur 3 eine Videosequenz mit Einzelbildern zur Darstellung von Er-

gebnissen mit einem Netzwerk nach dem vorgeschlagenen Prinzip;

Figur 4 eine Ausfihrungsform einer computerimplementierten Anordnung

mit den verschiedenen funktionalen Modulen;

Figur 5 eine schematische Darstellung des Modules PredNet zur Bestim-
mung einer Vorhersage der Bewegung oder Position eines Objek-

tes;

Figur 6 ein Ausfihrungsbeispiel des Verfahrens zum gemeinsamen Detek-
tieren, Verfolgen und Klassifizieren wenigstens eines Objektes

in einer Videobildsequenz;

Figur 7 eine Ausfihrungsform eines Verfahrens zum Trainieren eines

computerbasierten Netzwerks nach dem vorgeschlagenen Prinzip.

Eine automatisierte Objektdetektion und Erkennung gerade im Bereich
von Videoiiberwachung und Robotertechnologie =zeigt seit langem ver-
schiedene Herausforderungen. Von Bedeutung ist auch die Verfolgung

eines Objektes, die oftmals notwendig wird, um mit dynamischen Szenen
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umgehen zu kénnen. Eine Personenidentifikation und das Verfolgen einer
an sich identifizierten Person oder Objektes liber mehrere Sichtfelder

hinweg hat in den letzten Jahren an Bedeutung gewonnen.

Figur 1 zeigt in diesem Zusammenhang einen einfachen Flow Chart fir
ein erfindungsgemdles System, bei dem verschiedene Aufgaben gemeinsam
und gleichzeitig ausgefiihrt werden. Eine Kamera 1 nimmt hierbei eine
Vielzahl von Bildern auf, beispielsweise in Form einer Videosequenz.
Die Bilder werden einem Netzwerk 2 zugefihrt, welches im Folgenden
néher erldutert wird. Dieses detektiert und identifiziert verschiedene
Objekte, die von der Kamera in ihrem Gesichtsfeld aufgenommen werden
und ilbergibt diese an ein Verfolgungsmodul 3. Das Verfolgungsmodul
erzeugt aus den Informationen des Netzwerkes 2 fiir jedes der Objekte
Trajektorien iber die Zeit, die anschlieBend an verschiedene Anwen-

dungen 4 zur Auswertung iUbergeben werden konnen.

Netzwerk 2 umfasst dabei mehrere funktionale Elemente, die mit den
Bezugszeichen 5, 6 und 7 versehen sind. Zu den funktionalen Elementen
gehdrt unter anderem ein Modul oder eine Funktion zur Identifikation
eines Objektes, ein Modul oder Funktion zu deren Detektion innerhalb
des Ubergebenen Bildes sowie ein Modul oder Funktion fir eine Bewe-
gungs- oder Positionsvorhersage, um das Objekt Uber einen langeren

Zeitraum und mehrere Bilder hinweg verfolgen zu kénnen.

Eine Detektion eines Objektes innerhalb eines Bildes erfolgte mit dem
Modul 7. Detektoren dieser Art arbeiten entweder ,region proposal™
Detektoren oder als Einzeldetektoren. Bei region proposal basierten
Detektoren wird das Einzelbild in verschiedene Regionen bzw. Bereiche
aufgeteilt und diese entsprechend mit verschiedenen Verfahren verar-
beitet. Dazu ist ein sogenanntes RPN-Netzwerk vorgesehen, welches
einen Satz von Objektvorschldgen (diese sind hdufig mit den Regionen
gleichgesetzt) erzeugt, die an ein neurales Netzwerk zur Klassifika-
tion und Regression weitergegeben werden. Zur Erzeugung von Objekt-
vorschlagen werden ,fast R-CNN“, ,faster, R-CNN"™ und ,RFCN“-Verfahren
oder generell auch ROI-Align Verfahren benutzt. Andere Varianten von

Objektdetektoren erzeugen keine Objektvorschlage, sondern bestimmen
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»sbounding boxes™ um die Objekte und die entsprechenden Klassifizie-
rungen des Bildes fiir die einzelnen Objekte direkt. Derartige Objekt-

detektoren basieren beispielsweise auf YOLO Verfahren.

Fur Videosequenzen, d. h. eine Vielzahl aufeinanderfolgende Bilder
konnen eine Erfolgsrate flir eine Objektdetektion signifikant verbes-
sert werden, wenn die entsprechenden Objekte beispielsweise iber meh-
rere Einzelbilder hinweg sichtbar sind. Demgegeniiber erschwert eine
Bewegung von Objekten in einer Videosequenz von einem Bild auf das
ndchste die Detektion, da sich die Position des Objektes durch die
Bewegung adndert. Zur Verringerung dieses Problems wird in herkoémmli-
chen Detektoren und Verfahren eine Detektion des Objektes zusammen
mit einer Verfolgung desselben durchgefihrt, der Fehler bestimmt und
minimiert. Derartige Ansatze kdénnen nicht nur fir einzelne Objekte,
sondern auch flir mehrere Objekte innerhalb eines Bildes verwendet

werden.

Neben einer Objektdetektion steht aber auch eine Identifikation und
Einteilung in wverschiedenen Klassen bzw. eine Re-identifikation im
Vordergrund. Diese Forderung ergibt sich aus verschiedenen Anwendun-
gen, bei denen es notwendig ist, das diktierte Objekt auch hinsicht-
lich seiner Eigenschaften besser zu charakterisieren. Beispielsweise
widre es im StralBenverkehr erforderlich, einen Bus bzw. ein Auto von
einem FuBgdnger oder einem Fahrradfahrer ausreichend genau unter-
scheiden zu kdnnen. Nur dann kann eine Risikoabschatzung ausreichend
gut vorgenommen und die korrekten Handlungen hierauf selektiert wer-

den.

In anderen Anwendungsfdllen ist eine Re-identifikation eines Objektes
erforderlich. Beispielsweise kdnnte eine durch mehrere Gesichtsfelder
von Kameras wandernde Person iber diese Felder hinweg nicht nur de-
tektiert, sondern auch identifiziert und verfolgt werden. Gleiches
gilt auch im StraBlenverkehr, wenn beispielsweise ein Objekt wahrend
einer kurzen Zeit durch ein anderes Objekt verdeckt wird und es nach
dem Wiederauftauchen als bereit bekanntes Objekt deklariert werden

soll.
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Zur Identifikation bzw. Re-identifikation und anschlieBender Klassi-
fizierung wird vorgeschlagen, einen eindeutigen Merkmalsvektor fur
jede Identitdat und damit Klasse zu trainieren. Dieser Merkmalsvektor
sollte vorzugsweise invariant gegeniilber Verdnderungen der Kamerapo-
sition, der Beleuchtung, des Hintergrundes, der Farben und der per-

spektivischen Ansicht sein.

Verschiedene hierzu vorgeschlagene Verfahren benutzen geschnittene
bounding boxen mit dem zu charakterisierenden Objekt. Es wurde fest-
gestellt, dass eine Wiederidentifizierung und Detektion von Objekten
in ganzen Bildern mdglich ist. Mit einem eindeutigen Identitdtsvektor
kann zusdtzlich eine Verfolgung des Objektes ilber mehrere Einzelbilder

hinweg verbessert werden.

SchlieBlich umfasst das Netzwerk 2 neben einer Funktion zur Detektion
7 und Identifizierung 6 ein Vorhersagemodul 5, welches ermbglicht,
eine Vorhersage liber die Bewegung oder die Position eines Objektes in
einem darauffolgenden Einzelbild zu treffen. Eine derartige Vorhersage
kann nicht nur dazu verwendet werden, die Detektion bzw. Verfolgung
eines Objektes zu verbessern, sondern auch fir eine Risikoanalyse
hinsichtlich der Bewegungsrichtung eines Objektes, beispielsweise im
Bereich des autonomen Fahrens oder der Robotertechnologie verwendet

werden.

Ergebnisse bzw. Resultate, die mit einem derartigen Netzwerk gewonnen
werden, sind in Figur 3 dargestellt. Diese zeigen drei aufeinander-
folgende Einzelbilder eines Verkehrs auf einer Strale zu den Zeiten
t-20, t-10 und t. Im ersten Einzelbild zum Zeitpunkt t-20 hat das
Netzwerk insgesamt 4 verschiedene Objekte erkannt. Dazu gehdrt ein
Bus 32, zwei auf der ganz linken Spur hintereinanderfahrende PKW 33
und 34, sowie ein hinter den Bus auf die Stralbe einbiegender kleiner
Transporter 31. Jedes der identifizierten Objekte ist zudem mit einer
entsprechenden bounding box, d.h. einem Rechteck umgeben, welches die
duBeren Abmessungen des jeweiligen Objektes, bzw. Fahrzeugs umgibt.
Wie im Bild angedeutet, sind die bounding boxen =zudem mit leicht
unterschiedlichen Farben dargestellt, was einer eindeutigen Charak-

terisierung und Klassifizierung entspricht. Im darauffolgenden Bild
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haben sich die Fahrzeuge fortbewegt. Durch die Identifizierung und
das Folgemodul des Netzwerks ist das System in der Lage, die Objekte
weiter zu verfolgen und gleichzeitig als Objekte zu identifizieren,
die bereits im vorangegangenen Einzelbild vorhanden waren. Im Beson-
deren, sind die beiden PKWs 33 und 34 etwas ndher gekommen, das
Netzwerk erkennt und ordnet Ihnen weiterhin die gleiche ID (Identi-
fikation) und Klasse zu. Zusadtzlich hat das Netzwerk ein neues Objekt
35 erkannt, eine eindeutige Identifikation diesem zugeordnet und es

als weiteren PKW klassifiziert.

Demgegeniiber ist im Bild t-10 der im vorherigen Bild erkannte Trans-
porter hinter dem Bus verschwunden und wird wvon diesem Objekt somit
verborgen. Entsprechend hat das Netzwerk 2 das Objekt verloren, d.h.
eine Verfolgung des Transporters ist fehlgeschlagen. Im letzten Ein-
zelbild t ist Fahrzeug 33 mittlerweile aus dem Gesichtsfeld verschwun-
den. Gleichzeitig ist der Transporter 31 durch den Bus nicht mehr
verdeckt, sondern vom Netzwerk erneut erkannt worden. Gemal dem vor-
geschlagenen Prinzip ist das Netzwerk 2 nicht nur in der Lage, das
Objekt erneut zu detektieren und richtig zu klassifizieren, sondern
es auch als bereits bekannte Fahrzeug zu identifizieren. Dies ist
méglich, da ein Training des Netzwerks gemdl dem vorgeschlagenen Prin-

zip gleichzeitig erfolgt.

Fig. 4 zeigt ein Model nach dem vorgeschlagenen Prinzip. Eine Ob-
jekterkennung und -verfolgung wird durch ein gemeinsames Training der
drei Aufgaben Erkennung, Vorhersage und Neu- bzw. Re-Identifizierung
adressiert. Unter dem Begriff ,gemeinsam™ wird hierbei ein paralleles
oder kombiniertes Training verstanden. Es ist also nicht sequentiell,
d.h. es werden die einzelnen Aufgaben nicht unabhidngig voneinander
trainiert, sondern in einer Kombination. Im Bereich des maschinenba-
sierten Lernens bedeutet dies, dass der Fehler beim Trainieren fir
jede Aufgabe nicht einzeln und separat minimiert wird, sondern eine

Kombination aus allen auftretenden Fehlern.

Im Gegensatz zu traditionellen sequentiellen Ansdtzen, schlagt die
Erfindung vor bei der Erkennung, Detektion, Identifizierung, Klassi-

fizierung und Verfolgung eine einheitliche End-to-End-Architektur



10

15

20

25

30

WO 2020/109016 PCT/EP2019/081317
16

vor, die diese wverschiedenen Aufgaben gemeinsam und zusammen opti-

miert.

Die vorgeschlagene Modellarchitektur ist in Figur 4 dargestellt und
enthdlt die =zwei Ausgangszweige DetIdenNet und PredNet. Letzteres
Modul wird hinsichtlich seines Aufbaus auch in Figur 5 gezeigt. Hier-
bei gibt der erste Zweig oder Modul DetIdenNet einen Identitdtsvektor
ID, eine box regression BR und einen Klassifizierungswert CS aus. Die
Architektur bendtigt zwei aufeinander folgende Frames It und It zu
den Zeitpunkten t-1 und t. jedoch kann statt t-1 (d.h. das vorherige
Bild) auch jeder andere Zeitpunkt t-8 verwendet werden. Diese ent-
sprechen zwei aufeinanderfolgende Einzelbilder. Die beiden Einzelbil-
der, auch Frames genannt werden zuerst durch das Modul BaseNet gelei-
tet, welches die ersten vier Blocken (Convl - 4) einer ResNet-Archi-
tektur umfasst. Dabei préasentieren ft-! und ft (eh=xw=xd) die Basismerk-
male fiir die beiden Einzelbilder. h, w und d sind H&he, Breite und
Anzahl der Kandle der Basismerkmale. Zusdtzlich zu diesen Funktionen
wird dem BaseNet Module ein Regionsvorschlagsnetzwerk (RPN) oder RPN-
Modul nachgeschaltet, um unabhdngige Objektvorschldge von beiden Ein-
zelbilder zu erhalten, die an die beiden Module DetIdenNet und PredNet

weitergeleitet werden.

Fiur Jjeden Vorschlag aus dem RPN-Modul biindelt das Modul DetIdenNet
Merkmale der Grébe 7 x 7 aus den jeweiligen Basismerkmalen zusammen,
indem es ein ROI-Align Verfahren verwendet. Die =zusammengefassten
Merkmale werden dann durch eine Reihe von Faltungen aus dem letzten
Faltung Block (Conv5) von ResNet geleitet gefolgt von einer globalen
Durchschnittsbildung. Dadurch entsteht ein 2048-dimensionales Merkmal
fir jeden Vorschlag. Dieses Merkmal wird dann an zwei Geschwister-

zweige weitergereicht zur Identifikation bzw. Detektion.

Der Identifizierungszweig wendet zuerst eine vollstandig verbundene
Schicht der GroéBe 256 an, wodurch ein Identitdtsmerkmal mit geringerer
Dimension entsteht. Der Detektionszweig wendet zwei parallele, voll-
stdndig verbundene Schichten an der GroBRe (C + 1) und 4 x (C + 1).
Dies ergibt einen Klassifizierungswert sowie eine klassenspezifische

bounding box Regression fir jeden Vorschlag. Dabei ist (C + 1) die
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Anzahl der Klassen einschlieflich des Hintergrunds. Fir das Training
wird fliir den Detektionszweig ein ,Softmax Cross Entropie Loss"“ Ver-
fahren zur Klassifizierung und ein Smooth-Ll-Loss Verfahren fiir die
Bounding box Regression verwendet. Um die Einbettung der 256-dimen-
sionalen Identifizierungsfunktion zu erlernen und zu trainieren wird

ein Online Instance Matching Loss (OIM) Verfahren benutzt.

Angesichts der Basismerkmale ft-1 und ft der GréRe h x w x d der beiden
Einzelbilder, =zielt PredNet darauf ab, die Regression fir die Ob-
jekterkennung vorherzusagen und zwar vom ersten Bild zum zweiten. Um
dies zu erreichen, verwendet PredNet zundchst eine Korrelations-
schicht, welche die Korrelation jedes Merkmals ft-l1(x,y) in der ersten
Merkmalskarte mit ihrem benachbarten (2n + 1) x (2n + 1) Fenster in
der zweiten Merkmalskarte verwendet Dieser Vorgang produziert eine
Merkmalskarte C der GroBe h(2n + 1) x w(2n + 1) wie in der folgenden

Gleichung gezeigt:

Cle,y) =Xaf " Hx,a,d)1(n,n)ON[f (x,y,d)]

Hierbei sind ft1(x, y, d) und ft(x, y, d) Skalarwerte der rdumlichen

Position x, y und des Kanals d in der Merkmalskarte ft-1 und ft. 1(n,
n) ist eine (2n + 1)x(2n + 1) Matrix von Einsen, die verwendet wird,
um den Skalarwert ft1(x, y, d) zu einer (2n + 1)x(2n + 1) Matrix zu
wiederholen. N[ft(x, y, d)] ist die (2n +1)x(2n + 1) Nachbarschafts-
matrix von ft(x, vy, d). Die obige Gleichung berechnet =zuerst die
elementweise Multiplikation der Matrix ft1(x, vy, d)l(n; n) mit der

Nachbarschaftsmatrix N[ft (x, y, d)] und summiert sie dann entlang der

Kanalabmessung. Es sei darauf hingewiesen, dass C(x, y) ein Block der
GroBe (2n + 1)x(2n + 1) ist und die Korrelation des Merkmals ft-1(x,Vy)
mit der (2n + 1)x (2n + 1) Nachbarschaft der Matrix in f*(x; y) angibt.
Die korrelierte Merkmalskarte C wird dann an eine Patch-Zusammenfas-
sungsschicht {ibergeben, die Jjedes (2n + 1)x(2n + 1)-Fenster unter
Verwendung einer Filterfaltung der Grdbe (2n + 1) (2n + 1) mit Schritt-
weite 2n + 1 zusammenfasst und 512 Ausgangskandle ausgibt. Diese

zusammengefasste Merkmalskarte der Grébe (h x w x 512) wird dann mit
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den urspringlichen Basismerkmalen ft-1 und ft verkettet, und eine 1 x
1 Faltung durchgefihrt, um d Ausgangskandle zu erhalten. Dies erlaubt
es, den standard Conv5 Block der ResNet-Architektur zu benutzen. Diese
Merkmale werden dann mit einem ROI-Align Verfahren weiter verarbeitet
und zusammen mit den Detektions-bounding boxen des ersten Einzelbil-
des, gefolgt von einem Conv5-Block wvon ResNet und eine vollstédndig
verbundene Schicht um eine Regression A'= (A%, A} AL, AL) fiir jeden Ver-
folgungs- oder Track-Objektvorschlag. Wahrend des Training wird fir
PredNet ein Smooth L1 loss Verfahren zwischen den Grundwahrheitszielen

und den vorhergesagte Ziele durchgefiihrt.

Um die Zweige DetIdenNet und PredNet der Anordnung Netzwerks gemeinsam
zu trainieren, wird ein kombinatorischer Gesamtfehler eingesetzt, der
sich aus dem Klassifikationsverlust (Lcis), dem Regressionsverlust
(Lreq) , einem Regressionsverlust fiir die Zwischenbilder bounding boxen
(Lira) und Verlust bei der Identifizierung (Ligen) zusammensetzt. Der
Gesamtverlust flur eine Anzahl wvon N Objektvorschldge (Rois) ergibt

sich somit =zu:

N N
ciaf?—}“ }"i' &\l 7\; Z[’fﬁ e JL?ﬁg{b b*}
j=1 Ve T
1 ;“«‘g;: @ M tdan
Hhogr— D Lera(A5, A7) + Mgz — % - Z Liden(gj.-)
A8 T wbEr

Hierbei ist fliir jeden Objektvorschlag j, pj,. die vorhergesagte Klas-
sifizierungswahrscheinlichkeit seiner Grundwahrheitsklasse c* und by,

by* sind die vorhergesagten und Grundwahrheits-Bounding-Box-Ziele. In
dem Tracking-Verlust stehen die Terme A?lHKiA?tfﬁr die normalisierten

Interframe, vorhergesagten und Grundwahrheits-Bounding-Box-Ziele.

Fir das Training wurden lediglich Ni,» Grundwahrheiten (Track Rois)
vom ersten Einzelbild t-1 verwendet, die auch entsprechende Kéastchen
(gleiche Id) im Einzelbild t haben. Bei Interferenz werden alle De-
tektionen (N) wvon der ersten Einzelbild Verfolgungsobjektvorschlage

(track Rois) verwendet. Im Identitdtsverlust gj,; ist die vorhergesagte
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Wahrscheinlichkeit des Objektvorschlags j fiir seine Grundwahrheits-
kennung i. Dieser Verlust ist wird nur fir die Objektvorschlige im

Vordergrund berechnet, denen auch eine Grundwahrheitsidentifizierung

i* (Nigen) zugeordnet ist. Die Verlustgewichtung Ax sind auf 1 gesetzt.

Fur das Verfolgen wird ein einfacher Tracking-by-Detection-Algorith-
mus implementiert, der die Erkennungshypothesen mit Zielbahnen durch
Optimierung des Hungarian association Verfahrens verknipft. Hierzu
wird die Cosinus-Ahnlichkeit der ID-Merkmale und / oder der IOU Uber-
lappung bericksichtigt, um die Affinitdtsmatrix fiir den Hungarian
association zu berechnen. Zur Vorhersage der Ziel-Begrenzungs-Boxen
im darauffolgenden Einzelbild wird ein einfaches lineares Bewegungs-
modell und bounding box Vorhersagen aus dem PredNet Modul benutzt.
Ziel ist es, jede erhaltene Detektion einer korrekten Trajektorie aus

dem verfiigbaren Satz von Trajektorien zum Zeitpunkt t-1 zuzuordnen.

Das Verfahren benutzt hierzu einen Tracking buffer. Dieser enthalt
die Trajektorieninformation zu allen Trajektorien zum t-j. Die Trajek-
torieninformation umfassen (a) die bounding box am Trajektorienkopf,
den Merkmalsvektor am Trajektorienkopf zu den Durchschnittgeschwin-

digkeitsvektor des Ziels.

Um eine korrekte Trajektorie einer Detektion zuzuordnen, wird eine
zweiteilige Grafik zwischen alle Detektionen im aktuellen Bild t und
alle Trajektorien im Bild t-1 erstellt, gefolgt von einem dem hunga-
rian association Verfahren, um eine optimale Menge der Eins-zu-Eins-
Zuordnungen zu finden. Die Assozierungsgewichtung der Graphenkanten

werden durch eine Affinitédtsmatrix angegeben.

Dazu lassen sich zwei Arten von Assoziationsmetriken unterscheiden.
Zum einen ein Verbund von bounding-box-intersection-union (IoU), der
im Wesentlichen auf der Uberschneidung von bounding boxen beruht und
zum anderen eine Assoziierung basierend auf einer ID-Merkmalseinbet-
tung. Die Cosinus Ahnlichkeit wird verwendet, um die Assoziation =zu
berechnen. Im Vergleich zu ID-Funktionen ermbéglicht die IoU-Metrik

eine erganzende raumliche Vorverfolgung fiir den Verfolgungsschritt.



10

15

WO 2020/109016 PCT/EP2019/081317
20

Damit wird wvermieden, falsche Objekte abzugleichen, die &hnliches
Aussehen haben, zum Beispiel Autos des gleichen Modells / der gleichen
Marke oder Personen, die dhnliche Kleidung haben. In diesem Zusammen-
hang wurde gefunden, dass eine einfache Kombination der beiden Met-
riken Verbesserungen gegeniiber einer getrennten Benutzung der Metri-

ken.

Das folgende Bild zeigt den Ablauf des Verfahrens zur Nachverfolgung
von Objekten:

Algorithm 1 Tracking algorithm

Input : Frame at time £, Detections D', ID-features f*, pre-
dictions Pred’, buf fer_size, wy, wy
Initialization: j = 1

1. Get trajectory information 7°~7 at  — j from the tra-
jectory buffer.

£

Calculate the overall affinity matrix, A' (See Eq. 3).

3. Use hungarian method to find optimal assignment be-
tween T~/ and D*.

4. Update trajectories T" at frame ¢t for assigned detec-
tions, DY € D*

5 Ifj < buffer_size do:
j=j+1
for unassigned detections, D!, € D', repeat steps 1 to
Swithwy) = 0and ws = 1.

6. Assign new ID to all D!, and initialize new trajecto-
ries.

7. For all unmatched tracjectories, 71
add prediction, Pred’, if available from network
else propagate the trajectory based on a linear motion
model.

Um das Verfolgungsmodul robuster gegeniiber Verdeckungen (Okklusionen)
und fehlenden Detektionen oder vorhersagen zu machen, wird ein Puffer
verwendet, in dem Trajektorien gehalten werden kdnnen, die mit keiner
neuen Detektion verbunden waren. Fir die Detektionen bei einem Ein-
zelbild t die keiner Trajektorie des Bildes t-1 =zugeordnet werden
konnen, wird ihr Identifikationsvektor ID fiir die nicht zugewiesenen

bzw. in dem Puffer gehaltenen Trajektorien wverglichen. Dies sind
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Trajektorien wvon vorangegangenen Bilder T-2, t-3 usw. Im Puffer ge-
haltene Trajektorien des Einzelbildes t-2 sind solche, bei denen es
keine Assoziierung mit einer Detektion im Bild t-1 gab. Daher sind
solche zeitlich unterbrochenen Trajektorien verfigbar fiir den Abgleich

fir Bild t.

Der Puffer fir diese gehaltenen Trajektorien hat eine vordefinierte
GroBe die somit in einem Zusammenhang steht, wie weit in der Zeit
zuriick Trajektorien mit neu detektierten Objekten assoziiert werden
kénnen. Um die Fragmentierung in den Trajektorien zu reduzieren, ldsst
sich ein einfaches Model verwenden, bei dem die pausierenden Trajek-
torien flir einen kurzen Zeitraum verbreitert werden zusdtzlich zu den

Vorhersagen aus dem PredNet Modul.

Figur 2 zeigt eine Computeranordnung mit Kamerasystem, auf dem das
vorgeschlagenen Verfahren ablaufen und auch Anordnung mit den ver-
schiedenen funktionalen Modulen implementiert werden kann. Insbeson-
dere ist das Computersystem fiir die Implementierung wvon neuronalen
Netzwerken ausgebildet, die durch maschinenbasiertes Lernen implemen-
tiert sind. Zu diesem Zweck enthdlt das Computersystem 20 ein oder
mehrere Prozessoren 21 und 22. Die Prozessoren sind zu massiven pa-
rallelen Verarbeitung wvon Daten ausgefithrt. Dazu eignen sich bei-
spielsweise Chips der Firma NVidia™, die auf der Xavier™, Volta™ oder
Post-Volta™ Architektur basieren. Die Prozessoren sind unter anderem
iber einen Bus (angedeutet dargestellt) mit einem schnellen Speicher
23 wverbunden, in denen die zu verarbeitenden Einzelbilder abgelegt
sind. Dariber hinaus kann der Speicher 23 auch weitere Daten enthal-
ten, wie beispielsweise die Vektorendefinitionen oder der Roi’s und
dhnliches. Mit dem schnellen Speicher 23 ist ein zweiter langsamerer
Speicher 24 gekoppelt. Dieser enthdlt eine Videosequenz, die aus we-
nigstens zwei, oftmals aber mehreren Einzelbildern besteht. Die Vi-
deosequenz wird von einer Kamera 25 oder einem entsprechenden Sensor

geliefert.

Figur 6 illustriert ein Ausfihrungsbeispiel des Verfahrens zum ge-
meinsamen Detektieren, Verfolgen und Klassifizieren wenigstens eines

Objektes in einer Videobildsequenz. Bei dem Verfahren ist das Netzwerk
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bereits trainiert, und zwar derart, dass Detektieren, Identifizieren,
und Verfolgen gemeinsam trainiert wurde beispielsweise mit einem Ver-
fahren nach dem oben dargestellten Verfahren. In einem ersten Schritt
561 werden eine Vielzahl von Bildern empfangen. Dies erfolgt vorzugs-
weise paarweise, d.h. es wird ein erstes und ein darauffolgendes
zweites Einzelbild bereitgestellt. In einem zweiten darauffolgenden
Schritt S62 werden Objekte aus dem ersten und dem zweiten Einzelbild
detektiert. In einer konkreteren Ausfihrung werden dazu mehrere Ob-
jektvorschlage (5620) erzeugt, anhand derer die Objekte detektiert

werden.

Sodann werden im Schritt $63 ein Objekt aus dem ersten und dem zweiten
Einzelbild selektiert. In Schritt S64 wird ein mindestens ein Klas-
sifizierungsvektors und eine Position fiir das Objekt jeweils fiir das
erste und das zweite Einzelbild ermittelt. In Schritt $65 wird eine
Korrelation zwischen den beiden ausgewd@hlten Objekten bestimmt. Damit
wird geprift, ob die Objekte die gleichen oder verschiedenen Objekte
sind. Zu diesem Zweck wird ein Assoziierungswert ermittelt, der sich
aus einer Korrelationsanalyse und basierend auf dem ermittelten Klas-
sifizierungsvektor und der Position ergibt. Dabei ist der Assoziie-
rungswertes beispielsweise umso grdber, je groBer die Wahrscheinlich-

keit ist, dass beide Objekte die gleichen sind.

Liegt der Assoziierungswert iiber einem gewissen Level oder ist er der
grolRte Wert, sofern alle Objekte auf diese Weise miteinander vergli-
chen wurden, so wird in Schritt S$S66 ein zeitlich konsistenter und
eindeutiger Identifikations- oder Identifikationsvektor des mindes-
tens einen Objektes fiir jedes Einzelbild in Antwort auf den ermittel-
ten Assoziierungswert erzeugt. In diesem Zusammenhang ist eine Bezie-

hung fiir die Erstellung des Assoziierungswertes herauszustellen.

Zwischen dem ersten und dem zweiten Einzelbild liegt immer eine ge-
wisse Zeit, in der sich das Objekt von einer Position in eine andere
Position bewegen kann. Die Abweichung hinsichtlich der Position kann
dabei umso grober sein, Jje mehr Zeit zwischen dem ersten und dem

zweiten Einzelbild wvergeht, oder je langsamer die Bildwiederholrate
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ist. Dadurch sinkt das Vertrauensniveau fiir eine Assoziierung basie-

rend auf der Position oder auch der Positionsvorhersage des Objektes.

Aus diesem Grund wird fiir die Assoziierung nicht nur die Klassifizie-
rung und die Position herangezogen, sondern es erfolgt auch eine
relative Gewichtung dieser beiden Parameter zueinander. Im Besonderen
verschiebt sich die Gewichtung zugunsten des Klassifizierungsvektors
je groBer der Zeitabstand zwischen beiden Einzelbildern ist. Mit an-
deren Worten, wird die Position weniger stark gewichtet, wenn die Zeit
zwischen Einzelbilder anwdchst, bzw. die Bildwiederholrate sinkt. Aus
zwei auf diese Weise miteinander assoziierte Objekten lasst die

Trajektorie des Objektes fir die beiden Einzelbilder bestimmen.

Fiir das Detektieren eines Objektes in Schritt S$S62 kdénnen mehrere
Aufgaben oder Zwischenschritte notwendig sein. Beispielsweise wird
eine oder mehrere bounding boxen bzw. Objektvorschlige erzeugt. Die
bounding boxen als begrenzende Elemente umgeben dabei das mindestens
eine Objekt. Neben einer Detektion der Objekte (Det:, Det:1 aus den
Objektvorschlagen (Roi’s) in Schritt $620 wird in Schritt S$S621 eine
Vorhersage (P:-1-»:) flir eine Positionsveradnderung fir die bounding box
vom ersten Einzelbild zum zweiten Einzelbild erzeugt. Ebenso wird ein
Geschwindigkeitsvektor (Vi-i»:) fir die bounding box des ersten Ein-

zelbildes gebildet.

Fiir den spateren Vergleich kénnen wverschiedene Bounding Boxen und
damit Objekte selektiert werden. Beispielsweise ist es méglich, eine
bounding box des ersten Einzelbildes und eine bounding box des zweiten
Einzelbildes auszuwdhlen. In diesem Fall werden zwei detektierte Ob-
jekte Deti-1, Det:, die in Schritt $620 ermittelt wurden, ausgewdhlt
(3630). Alternativ kann auch die Vorhersage V:iois: (5620) gemeinsam
mit einer bounding box und einem Objekt Det: des zweiten Einzelbildes
verwendet werden. Als dritte Moglichkeit bietet es sich an, den er-
mittelten Geschwindigkeitsvektors Vi-i-»+ und Auswdhlen die bounding

box eines Objektes des zweiten Einzelbildes zu benutzen.

Fiur die Bestimmung des Klassifizierungsvektors in Schritt S64 werden
Merkmale des Objektes in Schritt S640 erfasst und aus den erfassten

Merkmalen ein eindeutiger Merkmalsvektor bestimmt (S641). Mittels des
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Merkmalsvektors kann ein Objekt klassifiziert werden, in dem der Merk-
malsvektor beispielsweise mit vordefinierten Klassenvektoren vergli-
chen wird und der Klassenvektor mit der grdbten Korrelation als Klasse
des Objektes herangezogen wird. Beispielsweise kdnnen die Klassenvek-
toren aus einer vorher definierten Gruppe ausgewadhlt werden. Das Netz-
werk, mit dem dieses Verfahren durchgefihrt wird, wurde auch mit

diesen Klassenvektoren trainiert.

Nach der Erzeugung des Assoziierungswertes kann fiir die Erzeugung
eines zeitlich konsistenten und eindeutigen Identifikationsvektors

ein Hungarian combinatorial optimization Verfahren zum Einsatz kommen.

Mit dem vorgeschlagenen Verfahren werden somit Objekte in zwei auf-
einanderfolgenden Einzelbildern erkannt. Ihnen wird ein eindeutiger
ID-Wert zugeordnet, so dass sie mit diesem auch iiber mehrere Einzel-
bilder hinweg verfolgt werden k&énnen. Insbesondere ist es durch die
Erzeugung des Merkmalsvektors mbdglich, ein Objekt zu Re-identifizie-
ren, d.h. es korrekt als ein bekanntes Objekt zu identifizieren auch
wenn es iber einige Einzelbilder hinweg nicht sichtbar ist. Das obige
Verfahren kann iliber eine lédngere Videosequenz hinweg mit paarweisen
Einzelbildern durchgefiithrt werden. Durch Verkniipfung gleicher ID-Wer-
ten iber die Sequenz hinweg lassen sich Trajektorien der Objekte der
Sequenz erzeugen, die fiir verschiedene Anwendungen, z. B. Sicherheit

und Uberwachung nutzbar sind.

In einigen anderen Anwendungen ist es zweckmdlbig verlorengegangene
Objekte wieder korrekt zu identifizieren. Ein Beispiel neben der Per-
soneniiberwachung ist auch im Bereich des autonomen Fahrens zu finden,
wenn beispielsweise ein Fahrzeug widhrend eines Uberholvorgangs aus
dem Gesichtsfeld der Kamera verschwindet und spater wieder erscheint.
So ist es nach dem Verfahren mdglich, ein Objekt im zweiten Einzel-
bild, welches keinem Objekt im ersten Einzelbild zuordenbar ist, (bei-
spielsweise, weil die Assoziierungswerte zu niedrig sind) mit Objekten
aus vorangegangenen Einzelbildern zu vergleichen. Durch den eindeu-
tigen ID-Wert werde so neu erscheinende Objekte mit dlteren verglichen

und bei Ubereinstimmung re-identifiziert.
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Ein anderer Aspekt der Erfindung betrifft wie oben bereits dargelegt
das maschinenbasierte Training, um Objekte richtig detektieren, iden-
tifizieren und klassifizieren zu konnen. Wahrend in herkdémmlichen deep
learning Netzwerken diese Aufgaben sequentiell trainiert werden, wird
erfindungsgemall vorgeschlagen, dies parallel, gemeinsam und gleich-
zeitig durchzufiithren. Wie bei allen Training werden hierzu eine Reihe
von Testbildern vorgelegt, deren Objekte bereits korrekt klassifiziert
sind. Das Training soll nun diese Objekte mit der korrekten Klassi-
fizierung nun nicht nur detektieren und Uber mehrere Einzelbilder
verfolgen, sondern auch Merkmale erlernen, die typisch flir bestimmte
Klassen sind. Daneben dienen die Merkmale zur Verbesserung der Vor-

hersage und damit der Verfolgung.

Figur 7 zeigt eine Ausgestaltung des Verfahrens fiir ein maschinenba-
siertes Training eines computerimplementierten Netzwerks zum gemein-
samen Detektieren, Verfolgen und Klassifizieren wenigstens eines Ob-
jektes in einer Videobildsequenz aufweisend eine Vielzahl aufeinan-
derfolgender Einzelbilder. Dazu wird in Schritt S71 eine Vielzahl wvon
Einzelbildpaaren bereitgestellt. Jedes Einzelbildpaar enthalt ein
erstes und in darauffolgendes zweites Einzelbild. Dariiber hinaus weist
jedes Einzelbild wenigstens zwei Objektvorschldge (RoIl) aufweist, de-
nen je ein Klassenidentifikationsvektor eindeutig zugeordnet ist. Mit
anderen Worten hat jede region of interest (Roi) eine eindeutige und
bekannte Klassenidentifikation. ZweckmdRig weist jeder Objektvor-
schlag fir das Training ein Objekt auf, welches durch den Klasseniden-

tifikationsvektor einer vordefinierten Klasse zugeordnet ist.

Mit dieser Voraussetzung beginnt das Training in Schritt $72, in dem
nun fir jeden der wenigstens zwei Objektvorschliage ein Merkmalsvektor
ermittelt wird (S721), welche dem Klassenidentifikationsvektor zuge-
ordnet sind. Parallel dazu wird ein Identifikationsvektor fir jeden
Objektvorschlag bestimmt (S722). Letztlich wird eine bounding box
regression fir Jjeden Objektvorschlag bestimmt (S723), wobei diese

spezifisch fiir den Klassenidentifikationsvektor ist.
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In einem optionalen Schritt in S72 werden Merkmale einer vordefinier-
ten GroBe aus den Einzelbilder mittels eines R-CNN Verfahrens zusam-
mengelegt (S7211) und anschlieBend mittels eines Faltungsblocks mit
einem nachfolgenden Zusammenlegen zu einem globalen Vektor gefaltet
(S7212). Dies ist zweckmédRig wenn der globale Merkmalsvektor oder auch
die zusammengelegten Merkmale zur Bestimmung der bounding box regres-
sion und des Identifikationsvektors und7oder weiteren Aufgaben her-
angezogen wird. Dadurch wird im Gegensatz zu einer rein sequentiellen
Abarbeitung Rechenzeit und Aufwand eingespart. Auf den globalen Vektor
wird eine voll verbundene Schicht einer definierten Grdbe angewandt,
um einen gegeniber dem globalen Vektor niedriger dimensionierten Iden-
tifikationsvektor zu erhalten. Dazu gehdrt auch ein online instance
matching loss Verfahren. Durch diesen Ansatz wird ein geringerer n-
dimensionaler Identitdtsvektor gelernt, wobei n insbesondere 256 be-

tragt.

In einem optionalen Schritt 5722 wird ein Klassifikationsscore durch
Anwenden zweler voll verbundener Schichten der Grdbe (C+1) und 4x (C+1)
auf die Objektvorschldge ermittelt, wobei (C+1l) die Anzahl der Klas-

senidentifikationsvektoren einschliellich des Bildhintergrundes ist.

Das Verfahren fahrt dann mit Schritt S73 fort und ermittelt eine fiir
jeden der wenigstens zwei Objektvorschlédge korrelierte Merkmalskarte
zwischen dem ersten Einzelbild und dem darauffolgenden zweiten Ein-
zelbild. Dazu wird eine Korrelation zwischen Merkmalen einer ersten
Merkmalskarte des ersten Einzelbildes mit den Merkmalen von zu der
ersten Merkmalskarte benachbarten Ausschnitten einer zweiten Merk-
malskarte ermittelt. Vereinfacht gesagt, es wird eine Korrelation
zwischen einem Merkmal des ersten Einzelbildes in Ausschnitten des
zweiten Einzelbildes gesucht, wobei die Ausschnitte benachbart zu der
korrespondierenden Position des Merkmals in dem zweiten Bild sind.

Damit werden Bewegungen des Merkmals im zweiten Bild erfasst.

Diese Merkmalskarte wird in Schritt 874 dazu verwendet, eine inter-
frame regression jeden Objektvorschlag zu bestimmen. Da die Ergebnisse

wahrend des Trainings bekannt sind (die flir das Training vorgelegten
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Bilder sind bekannt), kann nun fir jeden Trainingszyklus ein Fehler

ermittelt (S75) werden.

Dazu wird aber nicht der Fehler fiir jeden der vorangegangenen Schritte
einzeln erfasst, sondern ein kombinatorischer Fehler. Dieser ergibt
sich aus den Fehlern des Bestimmens des Klassenidentifikationsvektors,
des Bestimmens des wenigstens eines Identifikationsvektors, des Best-
immens der spezifischen bounding box regression und des Bestimmens
der inter-Frame regression. In einem Fall kann der kombinatorische
Fehler durch die Summe aus diesen Fehlern gebildet werden (S75). Fir

das Training wird dieser kombinatorische Fehler nun minimiert.

In einem Beispiel wird fir die Bestimmung des Fehlers bei der Klas-
sifizierung ein Softmax Cross entropy loss Verfahren angewandt (S751).
Ein Smooth Ll-loss Verfahren kann zur Bestimmung des bounding box
regression Fehlers benutzt werden wie in Schritt S752 durchgefiihrt.
Das gleiche Verfahren wird auch in Schritt S753 eingesetzt, um den

Fehler einer inter-Frame regression zu ermitteln.

Grundsé&tzlich sind die in dieser Anmeldung offenbarte Verfahren nicht
nur auf Videosequenzen oder Bildern im sichtbaren Bereich, sondern
auch auf sensorische Informationen in anderen Spektralbereichen oder
sogar andere sensorische Informationen, beispielsweise Schall oder

Radar iUbertragbar.
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Anspruche

Verfahren fir ein maschinenbasiertes Training eines computerimple-

mentierten Netzwerks zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und

Klassifizieren wenigstens eines Objektes in einer Videobildsequenz

aufweisend eine Vielzahl aufeinanderfolgender Einzelbilder, das

Verfahren aufweisend die Schritte:

Bereitstellen (S71) einer Vielzahl von Einzelbildpaaren, wobei
jedes Einzelbildpaar ein erstes und in darauffolgendes zweites
Einzelbild umfasst, wobei jedes Einzelbild wenigstens einen Ob-
jektvorschlg (RoIl) aufweist, denen je ein Klassenidentifikati-
onsvektor eindeutig zugeordnet ist;
fir jeden Objektvorschlg (572):
o0 Bestimmen (S721) eines Merkmalsvektors, welche dem Klas-
senidentifikationsvektor zugeordnet sind;
0 Bestimmen (S722) eines Identifikationvektors;
0 Bestimmen (S723) einer Klassenidentifikationsvektor spe-
zifischen bounding box regression;
Bestimmen (S73) einer korrelierten Merkmalskarte zwischen dem
ersten Einzelbild und dem darauffolgenden zweiten Einzelbild;
Bestimmen (S575) fir jeden Objektvorschlag eine inter-frame re-
gression;
Minimieren (S76) eines kombinierten Fehlers, der sich aus den
Fehlern des Bestimmens des Klassenidentifikationsvektors, des
Bestimmens des Identifikationsvektors, des Bestimmens der spe-
zifischen bounding box regression und des Bestimmens der inter-

Frame regression ergibt.

2. Verfahren nach Anspruch 1, umfassend den Schritt fir den wenigs-

tensn einen Objektvorschlag:

Zusammenlegen von Merkmalen einer vordefinierten GrdéBe aus den
Einzelbilder mittels eines ROI-Align Verfahrens; und

Falten der zusammengelegten Merkmale mittels eines Faltungs-
blocks mit einem nachfolgenden Zusammenlegen zu einem globalen

Vektor.
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3. Verfahren nach Anspruch 1, bei dem das Bestimmen eines Identi-
fikationvektors umfasst:

- Verwenden eines online instance matching loss, um einen n-di-
mensionale Identitdtsvektor zu lernen, wobeil n insbesondere 256

5 betragt.

4. Verfahren nach Anspruch 2, bei dem das Bestimmen des Identifi-
kationsvektors umfasst:

- Anwenden einer voll verbundenen Schicht einer definierten GroRe,

10 um einen gegeniilber dem globalen Vektor niedriger dimensionierten

identifikationsvektor zu erhalten.

5. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 4, weiter umfassend filir
jeden des wenigstens einen Objektvorschlag den Schritt eines:
15 - Ermitteln eines Klassifikationsscores durch Anwenden zweier
voll wverbundener Schichten der Groébke (C+1) und 4x(C+1), wobei
(C+1) die Anzahl der Klassenidentifikationsvektoren einschliel-

lich des Bildhintergrundes ist.

20 6. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 5, bei dem der Schritt
des Minimierens eines kombinierten Fehlers umfasst:
- Anwenden eines Softmax Cross entropy loss Verfahrens zur Be-
stimmung des Fehlers bei der Klassifizierung; und/oder
- Anwenden eines Smooth Ll-loss Verfahrens zur Bestimmung des
25 bounding box regression Fehlers; und/oder
- Anwenden Smooth Ll-loss Verfahrens zur Bestimmung des Fehlers

einer inter-Frame regression.

7. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 6, bei dem der Schritt

30 des Bestimmens einer korrelierten Merkmalskarte umfasst:
- Ermitteln einer Korrelation zwischen der ersten Merkmalskarte
des ersten Einzelbildes benachbarten Ausschnitten in der Merk-

mlaskarte des zweiten Einzelbildes.

35 8. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 7, wobei der wenigstens

eine Objektvorschlag ein Objekt aufweist, welches durch den
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Klassenidentifikationsvektor einer vordefinierten Klasse zuge-

ordnet ist.

. Verfahren zum gemeinsamen Detektieren, Verfolgen und Klassifi-

zieren wenigstens eines Objektes in einer Videobildsequenz auf-
weisend eine Vielzahl aufeinanderfolgender Einzelbilder mit ei-
nem trainierten computerimplementierten Netzwerk, insbesondere
mit einem nach dem Verfahren der vorherigen Anspriiche trainier-
ten Netzwerks, umfassend die Schritte:

Empfangen (S61) eines ersten Einzelbildes und eines darauffol-
genden zweiten Einzelbildes;

Detektieren (S62) mindestens eines Objektes in dem ersten Ein-
zelbild und dem darauffolgenden zweiten Einzelbild;

Auswédhlen (S63) eines Objektes aus dem ersten und dem zweiten
Einzelbild;

Ermitteln (S64) mindestens eines Klassifizierungsvektors und
einer Position fir das Objekt aus dem ersten und dem zweiten
Einzelbild;

Ermitteln (565) eines Assoziierungswertes basierend auf dem er-
mittelten Klassifizierungsvektor und der Position;

Erzeugen (S66) eines zeitlich konsistenten und eindeutigen Iden-
tifikationsvektors des mindestens einen Objektes fiir jedes Ein-
zelbild in Antwort auf den ermittelten Assoziierungswert;
wobei fir die Erzeugung des Assoziierungswerts eine von der Zeit
zwischen dem ersten und zweiten Einzelbild abhadngigen relative
Gewichtung zwischen dem ermittelten Klassifizierungsvektor und

der Position vorgesehen ist.

Verfahren nach Anspruch 9, bei dem der Schritt eines Detek-
tierens mindestens eines Objektes umfasst:
Erzeugen (S620) einer bounding box, welche das mindestens eine
Objekt umgibt;
Erzeugen (S621) einer Vorhersage fiur die bounding box vom ersten
Einzelbild zum zweiten Einzelbild; und
Erzeugen (S622) eines Geschwindigkeitsvektors fir die bounding

box des ersten Einzelbildes.
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Verfahren nach Anspruch 10, bei dem eine bounding box fur

jedes des mindestens einen Objektes vorgesehen ist.

Verfahren nach einem der Anspriche 10 bis 11, bei dem der
Schritt des Auswdhlens wenigstens einen der folgenden Schritte
umfasst:

Auswadhlen (S630) der bounding box des ersten Einzelbildes und
Auswédhlen der bounding box des zweiten Einzelbildes;

Auswadhlen (5631) der Vorhersage und Auswédhlen der bounding box
des zweiten Einzelbildes; und

Auswadhlen (5632) des Geschwindigkeitsvektors und Auswédhlen der

bounding box des zweiten Einzelbildes.

Verfahren nach einem der Anspriiche 9 bis 12, bei dem der
Schritt des Ermittelns mindestens eines Klassifizierungsvektors
umfasset:

Erfassen (5640) von Merkmalen des Objektes;

Berechnen (S641) eines eindeutigen Merkmalsvektors aus den er-
fassten Merkmalen; und

Klassifizieren (S642) des Objektes aus einer Gruppe vorgegebener
Klassen anhand der erfassten Merkmale oder anhand des berechne-

ten Merkmalsvektors.

Verfahren einem der Anspriiche 9 bis 12, bei dem mit stei-
gender Zeit (oder einer fallenden Bildrate) zwischen dem ersten
und zweiten Einzelbild die relative Gewichtung zwischen dem er-

mittelten Klassifizierungsvektor und der Position ansteigt.

Verfahren einem der Anspriche 9 bis 12, bei dem fir den
Schritt des Erzeugens einer zeitlich konsistenten und eindeuti-
gen Identifikationsvektor ein Hungarian combinatorial optimiza-

tion Verfahren eingesetzt wird.

Verfahren nach einem der Anspriiche 9 bis 15, bei dem die
eindeutige Identifikation eines Objekts eines zweiten Einzel-

bildes, dass keinem Objekt eines ersten Einzelbildes zuordenbar
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ist mit der Identifikation eines Objektes eines dritten Einzel-
bildes wverglichen wird, welches zeitlich vor dem ersten Einzel-

bild liegt.

Ein System zur Klassifizierung von Objekten auf einem Com-
puter, der umfasst:
einen Speicher
einen oder mehrere Prozessoren, die ausgefilhrt sind, das Ver-

fahren nach einem der Schritte 9 bis 16 auszufihren.

Ein auf einem Medium abgespeichertes Computerprogrammpro-
dukt mit Instruktionen, die auf einem oder mehreren Prozessoren
ausgefihrt, das Verfahren nach einem der Schritte 9 bis 16 durch-

fihren.

Anordnung, vorzugswelise eine computerimplementierte Anord-
nung mit
einem Zwischenspeicher fiir wenigstens ein erstes und ein zweites
Einzelbild einer Videosequenz;
ein RPN-Modul zur Erzeugung einer ersten Vielzahl unabhdngiger
Objektvorschlage aus dem ersten Einzelbild und einer zweiten
Vielzahl unabhangiger Objektvorschldge aus dem zweiten Einzel-
bild;
ein mit einem Vorhersagemodul gemeinsam trainiertes Bestim-
mungs- und Identifikationsmodul, welches mit dem RPN-Modul ge-
koppelt ist und ausgefihrt ist, Objekte aus der ersten Vielzahl
und der zweiten Vielzahl von Objektvorschldgen zu identifizieren
und im ersten und zweiten Einzelbild zu detektieren und welches
weiter ausgefihrt ist, aus den Objektvorschldgen eine Vorhersage
der Position eines Objektes im ersten Einzelbild und im zweiten
Einzelbild zu treffen;
das mit dem Bestimmungs- und Identifikationsmodul gemeinsam
trainierte Vorhersagemodul, welches mit dem RPN-Modul gekoppelt
ist und ausgefihrt ist, eine inter-Frame Vorhersage fiir jedes

Objekt im ersten Einzelbild basierend auf der ersten Vielzahl
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von Objektvorschldgen und der zweiten Vielzahl wvon Objektvor-

schldagen zu treffen.

Anordnung nach Anspruch 19, bei dem dem RPN-Modul eine Ba-
seNet Architektur vorgeschaltet ist, die ausgefihrt ist, eine
Vielzahl wvon Basismerkmalen fiir das erste und das zweite Ein-
zelbild zu ermitteln, welche dem RPN-Modul zur Erzeugung der

Objektvorschlage zufihrbar sind.

Anordnung nach einem der Anspriche 19 bis 20, bei dem das
trainiertes Bestimmungs- und Identifikationsmodul ausgefiihrt
ist, flir jeden Vorschlag Merkmale einer vorbestimmten GroBe aus
den Basismerkmalen zusammenzufassen, um einen mehrdimensionalen

Merkmalsvektor bereitzustellen.

Anordnung nach Anspruch 21, bei dem das trainiertes Bestim-
mungs- und Identifikationsmodul ausgefihrt ist, mit Hilfe des
Merkmalsvektors einen Klassifizierungsparameter des Objektes im

Objektvorschlag zu bestimmen.

Anordnung nach Anspruch 21, bei dem der Klassifizierungspa-

rameter aus einer Menge vorbestimmter Klassen ausgewadhlt ist.

Anordnung nach einem der Anspriche 19 bis 23, bei dem das
trainiertes Bestimmungs- und Identifikationsmodul ausgefiihrt
ist, ein Objekt in dem Objektvorschlag einen eindeutigen Iden-

tifikationsvektor zuzuordnen.

Anordnung nach einem der Anspriche 19 bis 24, bei dem das
trainiertes Bestimmungs- und Identifikationsmodul ausgefiihrt
ist, fir jeden Objektvorschlag eine bounding box regression zu

erzeugen.

Anordnung nach einem der Anspriche 20 bis 25, bei dem das
trainierte Vorhersagemodul ausgefiihrt ist, anhand der Basismerk-

male des ersten und zweiten Einzelbildes die Regressionsziele
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der detektierten Objekte vom ersten zum zweiten Einzelbild vor-

herzusagen.
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